Optimisation de I’échelle d’observation pour I’annotation d’images
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Résumé — L’ annotation des données constitue aujourd’hui un goulot d’étranglement au développement de 1’apprentissage machine supervisé.
En effet, nous disposons de modeles tres efficaces et de capacités de calcul suffisamment importantes pour entrainer ces modeles. En revanche, il
est compliqué d’obtenir des bases de données annotées suffisamment importantes pour ceux-ci, d’autant plus lorsque 1’annotation nécessite d’étre
faite par un expert du domaine. Dans le cadre de détection de symptdmes de maladie sur des plantes, nous avons besoin que ces annotations soient
faites par des spécialistes et mettons en place des campagnes d’annotation aupres de ces derniers. Nous cherchons alors un moyen de rendre ces
campagnes d’annotation plus efficaces, en réduisant le temps d’annotation des images pour les spécialistes et en diminuant ainsi leur fatigue.
Nous montrons dans cette communication I’existence d’une échelle optimale d’observation pour ces annotations. Notre approche empirique est
fondée sur 1’analyse statistique de signaux issus d’eye-tracker. Elle ouvre la voie a des questionnements plus méthodologiques.

Abstract — Data annotation is currently a bottleneck in the development of Deep Learning. Indeed, we have very efficient models and suffi-
ciently large computing capacities to train these models. On the other hand, it is complicated to obtain sufficiently large annotated databases for
them, especially when the annotation needs to be done by a domain expert. In the context of detecting disease symptoms on plants, we need these
annotations to be done by specialists and we set up annotation campaigns with them. We are then looking for a way to make these annotation
campaigns more efficient, by reducing the annotation time for the specialists and thus reducing their fatigue. We show in this paper the existence
of an optimal observation scale for these annotations. Our empirical approach is based on the statistical analysis of eye-tracker signals. It opens
the way to more methodological questions.

1 Introduction a dire que I’on cherche une aiguille dans une botte de foin.
Dans cette situation, une approche peut consister a découper
les grandes images en images plus petites afin de réduire la
complexité de la tache dans chaque imagette. La question d’un
compromis apparait. Jusqu’ou faut-il découper les images ? En
effet, un découpage tres fin permettra de faire apparaitre les
objets cherchés ou 1’absence de ces objets plus aisément. Mais,
bien sir, le temps d’annotation sera d’autant plus long qu’il y
a davantage d’images a observer. Un optimum doit exister et il
est d’un intérét pratique réel. Nous proposons de montrer cette
existence sur un cas d’étude en imagerie des plantes et discu-
tons les moyens possibles pour aller vers une détermination au-
tomatique a priori de cet optimum.

La compréhension de la vision humaine est un objet d’étude
important dans la communauté signal-image. Objet de fascina-
tion pour comprendre la facon dont la nature a sélectionné un
systéme aussi perfectionné pour réaliser des tiches complexes
en temps réel, c’est aussi une source d’inspiration pour des
traitements numériques. Lorsque les systemes technologiques
évoluent, 1’étude de la vision dans ces nouveaux contextes est
renouvelée, comme par exemple avec 1’arrivée de la télévision
en 1956 [1]. A I'heure de I’apprentissage machine automa-
tique, le systeme visuel humain est sollicité dans ce qui de-
vient une industrie de 1’annotation d’images. En effet, une des
conséquences de 1’'usage du calcul intensif pour 1’apprentis-

sage machine automatique dans des approches pilotées par la
data est le besoin accru d’annotations de qualité des images.
Ces annotations sont d’autant plus chronophages a établir que
le détail a extraire de I’image est fin ou que le modele d’ap-
prentissage visé est gourmand en nombre de parametres a ajus-
ter (deep learning en particulier). Ainsi, établir la vérité terrain
pour une segmentation prend en général plus de temps que pour
une détection d’objets ou une classification. Cette annotation
est également plus longue lorsque les images sont de grande
dimension (coupes histologiques, vues de télédétection) ou que
les items d’intérét sont relativement petits dans ’image, c’est

2 Cas d’étude

Pour illustration, nous considérons une tiche information-
nelle de détection de symptomes de maladies sur plantes a un
stade précoce dans des images couleur classiques. Les images
acquises sur un piquet connecté sont prises a distances égales
de la scéne. Leur résolution est de 4600x3264 pixels et les
symptdmes constituent des petites taches marrons d’environ
50x50 (voir Fig.1). On appelle échelle d’observation la quantité
par laquelle on découpe horizontalement et verticalement notre
image originale pour former des imagettes a annoter. Comme
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FIGURE 1 — Pipeline de génération, acquisition et traitement de nos données. Au départ du pipeline, nous disposons de I’image
originale, son masque foliaire et un modele de symptdme. Pour générer une image, on sélectionne aléatoirement une échelle parmi
Q, et une des imagettes dans le quadrillage associé en (D). L’ imagette sélectionnée peut ensuite subir une rotation. En 2), on ajoute
notre modele de symptome sur une position aléatoirement choisie dans le masque foliaire. En 3), on procéde a I’annotation de
I’image générée pour tous les annotateurs. Enfin, on analyse les marches aléatoires 2D obtenues suite a I’eye-tracking en @.

représenté en Fig.1, une échelle s grande équivaut donc a un
zoom important dans la scéne. Cela se traduit par une réduction
de la complexité des imagettes et une augmentation de la quan-
tité d’imagettes a annoter. Pour notre étude, nous utilisons 1’en-
semble d’échelles d’observation Qs = {1,1.5,2,3,4,6,8}.

2.1 Jeu de données

Afin de disposer de vérités terrain pré-établies, nous générons
des images de synthese en placant aléatoirement un symptome
dans des images originales qui en sont dépourvues. Tout le pro-
cessus de construction de notre jeu de données est illustré en
Fig.1. Le générateur permet de simuler des symptomes seule-
ment sur les zones de 1I’image correspondant aux feuilles de la
plante. Au total, 420 images sont générées dans la base, soit 60
par échelle avec I’ensemble des échelles étudiées (2.

2.2 Eye-tracking

Pour annoter les images, nous utilisons un systeme d’eye-
tracking comme précédemment utilisé en [2]. Ce capteur en-
registre sans contact la position du regard lors de I’inspection
de I’image par I’annotateur. L’expérience a été réalisée sur un
écran d’une résolution de 1920x1080 pixels a I’aide d’un eye-
tracker binoculaire & distance de type SMI cadencé a 120 Hz.
Cet outil nous permet de capter avec précision la position du re-
gard sur I’écran lors de la recherche du symptome. Nous avons
répété I’expérience avec 3 annotateurs pour un total de 658
annotations. Dans le protocole d’acquisition, les annotateurs
prennent connaissance du modele de symptome a détecter en
amont de la phase d’annotation. Afin de valider la détection du
symptome lors de cette phase, il est demandé aux annotateurs
de le fixer pendant 3 secondes au moment de sa détection.

3 Analyse des données

Les mouvements de 1’oeil humain sont classiquement décrits
sous forme d’alternance de saccades et de fixations [3, 4]. Les
saccades sont des sauts tres rapides effectués par le regard dans
la scéne et les fixations correspondent a des temps plus longs
sur lequel le regard se stabiliser sur un endroit de la scene. Dans
une premiere partie, nous analysons les temps de détection, la
distance effectuée par le regard et le nombre de saccades et
fixations pour chaque échelle. La classification entre les sac-
cades et les fixations, représentée en Fig.1@ est réalisée direc-
tement par BeGaze, le logiciel d’eye-tracking utilisé. Dans une
seconde partie, nous nous affranchirons de cette binarisation
pour analyser directement les distributions des pas de la marche
aléatoire produite par le déplacement du regard sur 1’écran.

3.1 Saccades et fixations

Nous décrivons pour commencer les trajectoires du regards
des annotateurs pour chaque échelle s au moyen de 4 variables :
le temps de détection du symptome Aty en secondes, la dis-
tance parcourue dg en pixels, le nombre de fixations F; et le
nombre de saccades S, effectués par le regard lors de la re-
cherche. Afin d’analyser comment les distributions different
selon les facteurs échelle et annotateur, nous appliquons une
ANOVA sur nos données.

p-value
At d F S
Echelle <1071 | <1071 | <1071 | < 10716
Annotateur 0.249 0.611 0.201 0.608
Echelle + Annotateur 0.987 0.495 0.989 0.776

TABLE 1 — ANOVA a 2 facteurs : 1I’échelle s et 1’annotateur.



Les résultats sont présentés en Tab.1. Ils nous permettent de
rejeter clairement 1’hypothese nulle d’égalité des moyennes des
distributions selon les échelles. De plus, ils confirment 1’hy-
pothese selon laquelle les annotateurs se comportent de maniere
sensiblement identiques durant I’expérience. Ainsi, nous étudie-
rons désormais les signaux obtenus tout annotateur confondu.
Les variables d’intérét présentées précédemment ne tiennent
pas compte du fait que nous avons s? imagettes a I’échelle s.
En effet, cela correspond a un découpage de I’image originale
selon un quadrillage sxs. Nous introduisons alors les variables
d’intérét normalisées définies par At* = At - s%, df = d, - 5%,
Fr=Fs-s?etSF = Ss-s% Chacune de ces variables norma-
lisées représente respectivement le temps total nécessaire pour
détecter le symptome pour toutes les imagettes a I’échelle s, la
distance totale effectuée par le regard a 1’échelle s, le nombre
de fixations total et le nombre de saccades total.
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FIGURE 2 — Les courbes noires représentent 1’évolution de
la moyenne et les bleues celle de la médiane. Les surfaces
bleues délimitent I’intervalle entre le premier et le troisieme
quartile. A gauche, représentation de 1’évolution de ces indi-
cateurs sur nos variables d’intérét non normalisées en fonction
de 1’échelle d’observation. A droite, représentation de ces in-
dicateurs sur nos variables d’intérét normalisées (échelle loga-
rithmique) en fonction de I’échelle d’observation. On remarque
que la moyenne est toujours supérieure a la médiane. Cela est
due a I’asymétrie des distributions qui sont décalées a gauche
de la médiane et possedent un coefficient d’asymétrie (skew-
ness) positif comme visible sur la Fig.1@).

Comme illustré sur la Fig.2, les variables normalisées suivent
une évolution non monotone qui passe par un optimum pour
I’échelle s = 2. Nous montrons ainsi expérimentalement 1’ exis-
tence d’une échelle optimale d’observation pour I’annotation
des images. En observant les images de notre base de données

al’échelle optimale s = 2, on obtient ici le meilleur compromis
avec 4 fois plus d’images a annoter mais une forte réduction de
la complexité des images. Comme représenté en Tab.2, nous
avons un gain trés important de 30% du temps global d’an-
notation. Il est & noter que nous n’incluons pas ici le temps
nécessaire pour découper les images car il est négligeable sur
nos images par rapport au temps nécessaire pour I’inspection
et 'enregistrement de 1’annotation. Ce point serait sans doute
a considérer pour des images de tres grande dimension.

At* dr F* S*
w| —=30% | —17.5% | —31.5% | —10.6%
o | —31.1% | —24.2% | —29.9% | —25.8%

TABLE 2 — Tableau indicatif du gain sur nos variables d’intéréts
normalisées pour un passage a 1’échelle optimale s = 2. En
premiere ligne, le gain sur la moyenne p, en deuxieme ligne le
gain sur I’écart type o.

Une seconde observation sur les variables d’intérét non nor-
malisées montre I’apparition d’un plateau a partir de 1’échelle
4. Cela signifie que lorsque I’on zoome suffisamment, le temps
d’analyse semble ne plus évoluer (i.e. ne plus diminuer ici).
Cette observation est cohérente avec 1’existence de la vision
pré-attentive [5] dans laquelle la détection d’objets aberrants
(ici le symptome) devient inconsciente si ce qui distingue ces
objets du fond est suffisamment homogene spatialement. Pour
approfondir cette observation, nous proposons dans la section
suivante une modélisation stochastique des marches aléatoires
enregistrées du regard aux différentes échelles d’observation.

3.2 Modélisation stochastique

Dans cette partie, nous ne réalisons pas de seuillage entre
saccade et fixation. Nous analysons directement les proces-
sus de la longueur des pas issus des trajectoires enregistrées
a chaque échelle d’observation. Pour ce faire, sur la Fig.3A,
nous tracons les fonctions de répartition des distributions pour
chaque échelle d’observation. Nous y montrons également les
résultats des tests de Kolmogorov-Smirnof qui viennent vali-
der I’interprétation visuelle sur les différences entre les fonc-
tions de répartition. Ces résultats traduisent une modification
du comportement du regard en fonction de I’échelle d’observa-
tion. Plus précisément, I’évolution de la fonction de répartition
montre qu’une augmentation de 1’échelle correspond a une aug-
mentation des petits pas par rapport aux grands. Cela corrobore
I’idée qu’une annotation devienne plus simple lorsque I’échelle
devient plus grande. Enfin, ces évolutions stagnent pour des
plus grandes échelles (courbes pour I’échelle 6 et § tres proches
I’une de I’autre et KS test non significatif). La aussi, cette ob-
servation est cohérente avec la stagnation enregistrée dans 1’ap-
proche avec seuillage entre saccade et fixation. Sur la Fig.3B,
les fonctions d’autocorrélation des marches aléatoires sont four-
nies. A décalage faible, on y distingue des corrélations plus
importantes sur les grandes échelles. Lorsqu’on augmente ce
décalage, les corrélations deviennent plus importantes sur les
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FIGURE 3 — Etude de la longueur des pas des trajectoires du regard pour chaque échelle s. A gauche, les fonctions de répartition
des distributions englobant 1’ensemble des longueurs des pas pour chaque échelle. Le tableau représente les p-values des KS tests
entre les distributions de chaque échelle. On rejette 1’hypothese nulle d’égalité des lois pour toutes les comparaisons d’échelle a
échelle hors 6-8. A droite, la fonction d’autocorrélation moyennant I’ensemble des processus pour chaque échelle.
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I’échelle d’observation est grande.
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